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基于支持向量回归与多核集成的红外成像导引
头抗干扰性能评估方法
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  摘 要:面对着日益复杂的对抗环境,红外成像导引头的抗干扰性能需要不断提高。如何全面、客观、准确地

对红外成像导引头的抗干扰性能进行评估,是一项急需解决的难题。针对传统基于支持向量机的评估方法中单核

学习能力的不足,提出了一种基于支持向量回归与多核集成的评估方法,该方法在抗干扰评估指标体系下得到了

综合的抗干扰性能值,为红外成像导引头抗干扰性能评估提供了新的思路。该方法能够训练多个支持向量回归机

并融合多个核函数的优势,充分利用了特征的多样性,进一步降低了回归误差。实验结果表明:该算法能够实现高

效可靠的红外成像导引头抗干扰性能评估。
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0 引言
红外干扰技术[1]特别是新型诱饵的出现和迅猛

发展,一定程度上削弱了红外制导飞行器的效能,因
此在红外制导系统的研制中引入红外成像导引头抗

人工干扰的性能指标至关重要。当研制的飞行器在

这些指标上满足一定的条件,未来生产出的飞行器

才能够在目标施放各种干扰的条件下,仍然能够以

一个较大的概率击中目标,这样该型号飞行器才具
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备生产的资格。为提高旋转飞行器抗红外诱饵干扰

的能力,确保其在复杂干扰环境中精确命中目标,
唐善军等[2]研究了一种基于目标和红外诱饵运动模

式的抗干扰方法。采用合适的方法对飞行器的整体

性能指标进行评估[3-10]具有重要意义。首先,能够

为指标的论证提供方法,在保证必需的综合作战能

力的前提下,得到作战使用性能和战术技术指标的

最佳结合;其次,能够为方案论证和方案评审提供方

法,以便对不同导引头研制方案的优劣提出结论性

建议;最后,能够为鉴定定型提供方法,方便和用类

导引系统的作战能力做综合比较。
抗干扰评估指标集主要有导引头的固有性能指

标和引入抗干扰措施后的性能改善指标[11]。红外

导引头的固有性能指标包含陀螺漂移率、最小可分

辨温差和瞬时视场等,主要来自陀螺仪、热像仪系统

和光学系统这些硬件环境。引入抗干扰措施后的性

能改善指标主要体现在制导的准确程度上,包含指

标发现真实目标的时间、跟踪效率、跟踪精度、作用

距离、抗欺骗式干扰有效概率、目标图像损失度等。
传统的基于支持向量机的评估方法大多训练单

核的回归器,所以结果比较依赖核函数的经验选取。
为了进一步提升支持向量回归器的学习性能,本文

采用多核集成的思路,把多个不同核的支持向量回

归器融合到一个框架,通过建立一种基于支持向量

回归与多核集成的红外成像导引头抗干扰性能的评

估方法,以确立抗干扰评估指标与抗干扰综合性能

值之间的定量关系,为红外成像导引头的抗干扰性

能评估提供新的思路。

1 基于支持向量机的抗干扰性能评估

方法
支持向量机方法[12]是建立在统计学习理论基

础上的,将最大分类面分类器思想和基于核的方法

结合在一起寻求最佳泛化能力的分类算法。把支持

向量机思想用于回归,通过求解凸优化问题来进行

回归分析,得到指标向量和抗干扰性能总体评价量

之间的映射关系,具有坚实的理论基础。
给定训练样本 D ={(x1,y1),(x2,y2),…,

(xm,ym)},其中,xi 表示k 维指标向量,yi 表示抗

干扰性能总体评价量,希望得到一个形如f(x)=
wTx+b的回归模型,使得f(x)与y尽可能接近,w
与b是待确定的模型参数。对于样本(x,y),传统

回归模型通常直接基于模型输出f(x)与真实输出

y之间的差别来计算损失,当且仅当f(x)与y完全

相同时,损失才为零。 与此不同,支持向量回归

(SVR)假设能容忍f(x)与y之间最多有ε的偏差,
即仅当f(x)与y 之间的差别绝对值大于ε时才计

算损失,于是SVR问题可形式化为

min
w,b

1
2‖w‖

2+C∑
m

i=1
lε(f(xi)-yi) (1)

式中:C 为正则化常数;lε 为ε不敏感损失函数,可
以表示为

lε(z)=
0 |z|≤ε
|z|-ε, 其他{ (2)

  引入松弛变量ζi 与̂ζi,上面的最小化问题可重

写为

min
w,b,ζi,̂ζi

‖w‖2+C∑
m

i=1

(ζi +̂ζi) (3)

s.t.f(xi)-yi ≤ε+ζi (4)

yi-f(xi)≤ε+̂ζi (5)

ζi ≥0,̂ζi ≥0,i=1,2,…,m (6)

  通过引入拉格朗日乘子,μi≥0,̂μi≥0,α≥0,

α̂i≥0,由拉格朗日乘子法可得到拉格朗日函数

L(w,b,α,̂α,μ,̂μ)=
1
2w

2+C∑
m

i=1

(ζi +̂ζi)-

∑
m

i=1
μiζi-∑

m

i=1
μ̂îζi+∑

m

i=1
αi(f(xi)-yi-ε-ζi)+

∑
m

i=1
α̂i(yi-f(xi)-ε-̂ζi) (7)

  令L(w,b,α,̂α,μ,̂μ)对w,b,ζi,̂ζi 偏导分别

为零,可得

w=∑
m

i=1

(̂αi-αi)xi (8)

0=∑
m

i=1

(̂αi-αi) (9)

C=αi+μi (10)

C=̂αi +̂μi (11)

  将式(11)代入拉格朗日函数,可得SVR的对偶

问题

max
αα̂ ∑

m

i=1
yi(̂α-αi)-ε(̂α+αi)-

1
2∑

m

i=1
∑
m

j=1

(̂αi-αi)(̂αj -αj)xT
ixj (12)

s.t.∑
m

j=1

(̂αi-αi)=0 (13)
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0≤αi,̂αi ≤C (14)

解出α,̂α后即可得SVR的解形,即

f(x)=∑
m

i=1

(̂αi-αi)xTx+b (15)

  由于上述对偶需要满足KKT条件,即

αi(f(xi)-yi-ε-ζi)=0

α̂i(yi-f(xi)-ε-̂ξ)=0

αîαi=0,ζîζi=0

(C-αi)ζi=0,(C-̂αi)̂ζi=0

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(16)

  对每个样本(xi,yi),都有(C-αi)ζi=0且αi

(f(xi)-yi-ε-ζi)=0,于是在得到αi 后,若0<
αi<C,则必有ζi=0,进而有

b=yi+ε-∑
m

i=1

(̂αi-αi)xT
ixi (17)

  选取多个或者所有满足0<αi<C 的样本,通
过式(20)求解出b后,取平均值就得到最终的b。

为了增加所求得的分类器的分类性能,可以把

样本从原始空间映射到一个更高维的特征空间,使
得样本在这个特征空间线性可分。

令Ø(x)表示将x 映射后的特征向量,代入

SVR的解可得

f(x)=∑
m

i=1

(̂αi-αi)Ø(xi)TØ(x)+b (18)

  因为直接计算样本映射到特征空间后的内积比

较困难,而且特征空间可能维数很高,所以考虑核

函数

K(xi,xj)=<Ø(xi),Ø(xj)>=Ø(xi)TØ(xj)
(19)

那么xi,xj 在特征空间的内积就等于其在原始空间

中通过核函数计算的结果。SVR的解可表示为

f(x)=∑
m

i=1

(̂αi-αi)K(x,xi)+b (20)

这样,对于每个新样本的指标向量,就可以通过训练

出的SVR得到总的评价量。

2 基于多核集成的抗干扰性能评估

算法
集成学习[13]是一种可将弱学习器提升为强学

习器的算法。这类算法的工作机制是,首先从初始

训练集中训练出一个基学习器;其次,根据学习器的

表现对训练样本分布进行调整,使得先前基学习器

做错的训练样本在后续受到更多关注;再次,基于调

整后的样本分布来训练下一个基学习器,如此重复

进行,直到基学习器的数目达到事先指定的值J;最
后将这个J 个基学习器加权组合。

采用4种常用核函数(见表1)训练SVR,第m
个核函数在第j 次迭代中对应的回归误差可以表

示为

ε(j)
m =∑

ns

i=1
w(j)

i,mΨ[|hm(xi)-yi|-Δ] (21)

式中:符号函数Ψ[r]在r>0条件下等于1,其余情

况下等于0;w(j)
i,m是第i个训练样本xi 在第m 个核

函数第j次迭代下的系数;hm(xi)是第m 个核函数

的SVR在训练样本xi 上输出。阈值Δ 为对样本

误差的容忍程度,其表达式为

Δ=
1.5
ns

æ

è
ç

ö

ø
÷×∑

ns

i=1
hm(xi)-yi

2 (22)

表1 常用核函数

Tab.1 Kernelfunctions

名称 表达式 参数

线性核 K(xi,xj)=xTixj —

多项式核 K(xi,xj)= (xTixj)d d≥1为多项式系数

高斯核 K(xi,xj)=exp -
xi-xj

2

2σ2( ) σ>0为高斯核的带宽

Sigmoid核 K(xi,xj)=tanh(βxTixj+θ)
tanh为双曲正切

函数,β>0,θ<0

  采用多核集成的SVR算法,就是在每次迭代中

寻找最优核的学习器,最后把这些弱学习器加权结

合成强学习器。每次迭代后,都要更新每个训练样

本的分布,使上次错分样本被赋予更大的权值。具

体算法包括以下。

1)输入:训练样本集 {xi,yi}nsi=1 和核函数集合

{Km}nK
m=1;

2)对每个核函数,在整个样本集上训练单核

SVRhm;

3)初始化每个样本的权值,w(1)
i,m=1/ns(i=1,

2,…,ns,m=1,…,nK);

4)初始化回归器F(x)=0;
5)循环j=1,J;
(1)对每个SVRhm,计算回归误差ε(j)

m ,从中选

择最优的SVRH (j)=argmin
hm
{ε(j)

m },并且记δ(j)-

min
hm
{ε(j)

m };如果δ(j)<0.5,计算最优学习器 H(j)的

权值β(j)=
1
2ln

1-δ(j)

δ(j)
,更新回归器 F←F+β(j)
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H(j),否则,跳出结束;更新训练样本的权值w(j+1)
i,m =

w(j)
i,mβ1-Ψ[|hm(xi)-yi|-Δ]

(j) ,然后归一化所有权值;

6)结束循环;

7)最终的回归器F(x)=∑jβ(j)H (j)(x);

8)输出:回归器F(x)。
集成学习通过侧重于降低误差,把基于泛化性

能相当弱的学习器进行很强的集成,能够取得比单

核SVR更好的回归效果,以及更好的关于评估指标

向量和评价量的映射关系。

3 实验结果
本实验采用的数据见表2。将2组仿真数据在

2种不同抗干扰算法下的性能指标进行测量。其

中,中心定位误差是指算法检测到的目标中心和实

际目标中心的偏差,目标与视场中心像素差体现了

目标偏离视场中心的偏差,图像熵反映了图像的平

均信息量,重叠率是检测到的目标区域与实际目标

区域重合的比例,信噪比是目标背景的灰度对比度

与噪声均方差的比值,单帧识别时间反映了算法的

运行效率,压制比是干扰能量与目标能量的比值,投
放角度、投放数量和投放间隔是干扰投放的相关参

数,虚警概率和识别概率衡量了目标识别算法的准

确性。通过归一化后,得到的结果如表3所示。

表2 两组仿真数据在两种不同抗干扰算法下的性能指标

Tab.2 Performanceoftwosetsofdataundertwo
differentanti-jammingalgorithms

类别
抗干扰算法1 抗干扰算法2

数据1 数据2 数据1 数据2

中心定位误差 4.4721 3.6015 4.1217 2.2361

目标与视场中心像素差 4.4721 3.6015 4.1217 2.2361

图像熵 0.3805 5.0587 0.3805 5.0587

重叠率 0.3848 0.5944 0.4249 0.6180

信噪比 45.0946 2.7909 45.0946 2.7909

单帧识别时间/s 1.7854 1.3557 2.0565 1.3557

压制比 181.5966 1.3791 181.73151.3791

投放角度 58.1 60.15 58.1 60.15

投放数量 6 6 6 6

投放间隔 98 98 98 98

虚警概率 0 0 0 0

识别概率 1 1 1 1

表3 两组仿真数据在两种不同抗干扰

算法下的性能指标(归一化后)

Tab.3 Performanceoftwosetsofdataundertwodifferent

anti-jammingalgorithms(afternormalization)

类别
抗干扰算法1 抗干扰算法2

数据1 数据2 数据1 数据2

中心定位误差 0.380226 0.500880 0.428787 0.690106

目标与视场中心像素差 0.380226 0.500880 0.428787 0.690106

图像熵 0.069955 0.930045 0.069955 0.930045

重叠率 0.380594 0.587904 0.420256 0.611246

信噪比 0.058283 0.941717 0.058283 0.941717

单帧识别时间/s 0.544886 0.413746 0.627623 0.413746

压制比 0.007903 0.992466 0.007166 0.992466

投放角度 0.354444 0.331667 0.354444 0.331667

投放数量 0.5 0.5 0.5 0.5

投放间隔 0.022222 0.022222 0.022222 0.022222

虚警概率 1 1 1 1

识别概率 1 1 1 1

  对归一化后的数据进行层次分析法的评估,得
到红外成像导引头的抗干扰性能指数如表4所示,
以此作为接下来进行机器学习的标签值。采用对原

始数据增加信噪比32dB高斯白噪声的方法,对原

始数据扩充8倍,label值仍然保持原始值。

表4 层次分析法的评估结果

Tab.4 Resultsofanalytichierarchyprocess

类别
抗干扰算法1 抗干扰算法2

数据1 数据2 数据1 数据2

抗干扰性能指数 0.2446 0.5607 0.2550 0.5907

  机采用数据集中75%的数据进行训练,剩下

25%的数据进行测试,得到的评估结果见表5。
以上结果表明,本文方法能够准确预测抗干扰

性能值,并且误差也足够小。为了分析多核集成的

优越性,分别采用4种核训练支持向量机,得到的均

方误差见表6。由表可见,本文多核集成的方法取

得的效果优于其他4种核。

4 结论
本文分析了基于支持向量回归的红外成像导引

头抗干扰性能评估方法,并且把线性支持向量机推

广到核空间。在单核支持向量机的基础上,提出集
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表5 所提出方法的评估结果

Tab.5 Resultsofourmethod

类别 数据1 数据2 数据3 数据4 数据5 数据6 数据7 数据8

指标1 0.5104 0.3630 0.4986 0.6901 0.3873 0.4005 0.7167 0.3801

指标2 0.5269 0.3835 0.4776 0.6901 0.3469 0.3571 0.6399 0.3806

指标3 0.9314 0.0690 0.9537 0.9300 0.0464 0.0649 0.9088 0.0512

指标4 0.5764 0.3595 0.5571 0.6112 0.3875 0.4039 0.5869 0.4142

指标5 0.9109 0.0417 0.9986 0.9417 0.0148 0.0655 0.9156 0.0464

指标6 0.4280 0.5263 0.3908 0.4137 0.5301 0.5560 0.3672 0.5243

指标7 1.0096 0.0159 1.0000 0.9925 0.0319 0.0156 1.0188 0.0531

指标8 0.3513 0.3151 0.2614 0.3317 0.3508 0.3519 0.3276 0.3877

指标9 0.5083 0.5055 0.4618 0.5000 0.4952 0.4674 0.4912 0.4848

指标10 0.0000 0.0136 0.0420 0.0222 0.0652 0.0000 0.0401 0.0255

指标11 1.0377 1.0169 0.9846 1.0000 1.0179 0.9675 1.0142 0.9884

指标12 0.9652 1.0119 1.0048 1.0000 0.9967 1.0117 0.9890 0.9799

真实值 0.5607 0.2446 0.5607 0.5907 0.2446 0.2446 0.5907 0.2446

预测值 0.5625 0.2457 0.5577 0.5883 0.2398 0.2329 0.5759 0.2463

误差/% 0.3222 0.4573 0.5402 0.4060 1.9531 4.7797 2.5060 0.6900

表6 多核集成与单核的对比结果

Tab.6 Comparisonbetweenmulti-kernel
boostingandsingle-kernelmethod

本文方法 线性核 多项式核 高斯核 Sigmoid核

0.000050 0.000097 0.000130 0.000334 0.000136

成各个单核支持向量机的思想,把这些弱分类器进

行加权,而且每次迭代都致力于给错分样本更大的

权重,最终得到单核分类器的权值。实验结果表明,
本文提出的红外抗干扰性能评估方法能够有效地对

各指标进行评估,并得到最终的评价结果。该方法

对样本数量没有特别限制,因此适用于小样本情况。
后续将完善干扰环境集和抗干扰算法集,采用针对

大数据分析的方法,例如深度学习来研究红外成像

导引头抗干扰性能评估。
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